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Tato práce se zabývá zpracováním obrazu s vysokým dynamickým rozsahem. Popisuje
postup kalibrace obrazu s cílem snížit šum, Fourierovu transformaci a konvoluci obrazu,
lineární filtry a metodu neostré masky. Následně v praktické části jsou tyto poznatky
zužitkované v C++ programu, který zpracovává HDR obrazy a vytváří .jpg výstup.
Summary
This thesis describes image processing of pictures with high dynamic range. The first
part aims to describe ways to reduce visible noise, Fourier transform and convolution for
image processing, linear filtering and unsharp mask method. Theoretical framework is
followed by a C++ program, that processes HDR images, enhances details and creates a
.jpg output.
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1. Úvod
Snímací schopnosti moderních fotoaparátů a videokamer převyšují zobrazovací schop-
nosti současných monitorů. Typický displej je schopný zobrazit 8 bitů na subpixelu, kdežto
běžné poloprofesionální fotoaparáty zachytí obraz s 14 bitovou hloubkou, některými po-
stupy je dokonce možné vytvořit zdrojová data s hloubkou 32 nebo i více bitů. Tyto obrazy
s vysokým dynamickým rozsahem označujeme jako HDR (High Dynamic Range).
Cílem této práce je prezentovat jeden přístup, jak transformovat HDR obraz do zob-
razitelné podoby a zejména jak zobrazit co nejvíce detailů ze zdrojových dat. V teoretické
části bude popsáno získávání zdrojových fotografií, jejich kalibrace a následně matema-
tický aparát Fourierovy transformace a konvoluce, který nám umožní provádět úpravy
obrazu. V praktické části bude popsané získávání raw fotografií z běžného fotoaparátu,
kalibrace v DeepSkyStackeru a konečně, jak lze využít knihovny OpenCV v C++ pro
zpracování 32bitového obrazu.




Kde se setkáme s obrazy s vysokým dynamickým rozsahem a proč bychom se jimi
měli zabývat? Vzorovým příkladem je fotografie sluneční koróny. Obraz sluneční koróny
má obrovský kontrast, je snadné si to představit, pokud si uvědomíme, že v popředí je
zdroj světla pro celou sluneční soustavu a v pozadí je temné prázdno vesmíru. Prvním
problémem je takový obraz vůbec zachytit, potom druhým problémem je, jak taková
data zobrazit, aby byly struktury koróny pozorovatelné okem. Abychom pochopili přínos
HDR, není potřeba chodit až k fotografii koróny, stačí se podívat z okna. Vytáhneme-li
telefon a namíříme jeho kameru na okno za jasného dne, zpozorujeme, že pokud chceme
mít okno korektně exponované, místnost je zůstane zahalená tmou. Naopak chceme-li
zachytit detaily místnosti, světlé okno se stane téměř bílou plochou.
(a) Viditelné detaily v místnosti (b) Detaily v okně, místnost zahalená tmou
(c) Sjednocení snímků tonemappingem
Obrázek 2.1: Tmavá místnost s výhledem do světlého okna. Foto Axel Jacobs [9].
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Jiným příkladem může být fotografie za nočního osvětlení. Naše oko vidí detaily osvět-
lené budovy i ve stínech pod ní, ovšem na displeji fotoaparátu vidíme, že si musíme vybrat,
jaké detaily zůstanou zachovány. Toto dilema řeší techniky HDR. Běžný postup v umě-
lecké fotografii je zachytit několik snímku s různou expozicí, zaměřenou pokaždé na detaily
v jiné oblasti a následně tyto snímky spojit pomocí tonemappingu.
(a) Korektně exponovaná světla (b) Korektně exponované stíny
(c) Sjednocení snímků s lokálním tonemappingem, nepřirozený výsledek
Obrázek 2.2: The Jefferson National Expansion Memorial, including the Gateway Arch
and Old Courthouse, in St Louis, MO, USA. Foto Kevin McCoy [11].
Tato metoda může fungovat dobře, ovšem velmi často vypadá výsledek nepřirozeně,
přechody mezi světly a stíny mají kolem sebe halo a obraz může působit dojmem, jako
kdyby byl namalovaný. Cílem této práce bude demonstrovat jiný přístup k vizualizaci
obrazů s vysokým dynamickým rozsahem.
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3. Obraz a jeho kalibrace
Před zpracováním obrazu je potřeba získat kvalitní zdrojová data. v této kapitole si
zavedeme pojem obrazu a vysvětlíme postup jeho kalibrace.
3.1. Obraz
Definice 3.1 (Digitální obraz v odstínech šedi). Nechť je R = {0, 1, . . .M − 1} ×
{0, 1, . . . , N − 1} M,N ∈ N a nechť W = {0, 1, . . . , w − 1}, w ∈ N. Pak
f(x, y) : R → W
se nazývá digitální obraz v odstínech šedi nebo pouze obraz. Prvky množiny R se nazývají
pixely, hodnoty funkce f(x, y) se nazývají hodnoty pixelu. Různé datové typy zabírají n
bitů v paměti, volba datového typu pro reprezentaci pixelu určuje jeho n bitovou hloubku.
Hodnota w určuje dynamický rozsah. Můžeme tedy říct, že obraz má n bitový dynamický
rozsah, pokud w = 2n.
Definice 3.2 (Barevný digitální obraz). Barevný digitální obraz je trojice digitálních
obrazů v odstínech šedi (r,g,b), kterým říkáme červený, zelený a modrý kanál respektive
(z anglického red, green, blue). Tuto specifickou reprezentaci budeme také někdy označovat
jako RGB obraz. Pixely jednotlivých obrazů (r,g,b) označujeme subpixely.
Poznámka 3.1. Reprezentací barevného obrazu existuje několik, například HSL (hue,
saturation, luminance), nebo CMYK(cyan, magenta, yellow, key). Pro naše potřeby bu-
deme však využívat RGB reprezentaci, v praktické části se zmíníme o HSL reprezentaci.
Poznámka 3.2. Bavíme-li se o bitové hloubce barevného, mohou nastat nejasnosti v ter-
minologii. V některých přípádech bitová hloubka obrazu označuje celkový počet bitů do-
stupný pro reprezentaci barev, například 16bitový obraz alokující 5 bitů pro červený kanál,
6 bitů pro zelený kanál a 5 bitů pro modrý kanál. v této práci bude pojem bitová hloubka
označovat počet bitů na kanál, tedy 8bitový RGB obraz znamená obraz, který má 8 bitů
pro každý barevný kanál, dohromady tedy 24 bitů na jeden pixel.
Fotografie tedy není nic jiného, než matice o rozměrech M×N , jejíž prvky (pixely) na-
bývají jedné z w možných hodnot. Běžný monitor je schopný zobrazit 8bitový dynamický
rozsah, tedy každý z RGB kanálů nabývá jedné z 28 = 256 hodnot, čímž je schopný zob-
razit 2563 = 16777216 barev. Lidské oko však je schopné vidět kontrast až 1000:1 odstínů
šedi [13]. Proto podstatné zachycovat co největší množství dat. Pokud má obraz bitovou
hloubku větší než 8 bitů, tak jej lze nazvat obrazem s vysokým dynamickým rozsahem,
neboli HDRI (High Dynamic Range Image), naopak obraz s 8bitovou hloubkou a nižší
lze nazvat obrazy s LDR (Low Dynamic Range). Pokud zachycujeme kontrastní scénu
s velkým množstvím detailů ve stínech i ve světlech, 8bitová hloubka není dostačující.
To je důvod, proč většina moderních fotoaparátů je schopná ukládat data do formátů
s 12-14bitovou hloubkou. Pro tyto účely slouží rodina raw formátů, která uchovávají ra-
diometrická data a umožňují větší flexibilitu z hlediska následné manipulace. Konkrétní





Před samotným zpracováním obrazu je třeba získat co nejkvalitnější zdrojová data. Pod-
statným omezením fotočipů je vznikající šum, jehož vliv chceme co nejvíce omezit, cílem
je tedy maximalizovat tzv. SNR (Signal to Noise Ratio), poměr signálu a šumu. Dále je
potřeba co nejvíce potlačit vliv nedostatků optického aparátu. Mezi relativně snadno od-
stranitelné vady optického aparátu patří prach, nečistoty, škrábance a vinětace. Dalšími
vadami jsou například chromatická aberace, odlesky a různé geometrické vady, těmito se
ovšem zabývat nebudeme. Omezení některých optických vad a zvýšení SNR lze zajistit
zachycením více zdrojových obrázků a jejich vhodným průměrováním. Tohoto postupu
se využívá zejména (ale nejenom) v astrofotografii, neboť se téměř vždy fotí za nízkého
světla, s dlouhými časy a vysokou citlivostí ISO, což způsobuje výrazný výskyt šumu. Ka-
librační snímky se dělí na tzv. light frame, dark frame, bias frame, flat field a popřípadě
dark flat.
3.2.1. Light frame
Light frame je samotný snímek scény při požadované expozici. Pokud se tedy ze stativu
vyfotí série expozicí se stejným nastavením a vytvoří se aritmetický průměr z nich, podaří
se zredukovat náhodný šum, jak je patrno z obrázků.
(a) jeden snímek (b) průměr dvou snímků
(c) průměr čtyř snímků (d) průměr šestnácti snímků
Obrázek 3.1: Redukce šumu průměrováním více expozicí [5].
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3.2.2. Dark frame
Když na snímač dopadnou fotony, tak jsou v polovodiči generovány elektrony fotoelektric-
kým jevem[18] a ty jsou snímačem zaznamenány jako signál. K generaci elektronů může
však dojít i náhodně působením tepla[18]. Tak vzniká temný proud (tzv. dark current),
který je formou šumu. Vliv tohoto šumu lze omezit pomocí tzv. dark frame. Ten se získá
vyfocením snímku v úplné tmě s krytkou na objektivu. Ty se následně zprůměrují, čímž
vznikne master dark frame. Pro průměrování je vhodné použít medián, neboť zejména při
dlouhých expozicích může dojít k saturaci vlivem kosmického záření. Od každého light
frame se odečte1 master dark frame, čímž omezíme pravidelný termální šum. Je důle-
žité, aby měl fotoaparát při získávání dark frameů stejné nastavení, jako u light frameů.
na vznik temného proudu má vliv ISO citlivost snímače, délka expozice a dokonce i okolní
teplota. Z tohoto důvodu se při focení dlouhých expozicí používají chlazené snímače pro
dosažení optimálních výsledků. Pokud není k dispozici fotoaparát s chlazeným snímačem,
je vhodné vytvořit dark frame ihned po skočení sběru light frame, aby se příliš nezměnila
teplota snímače. Na obrázku 3.2 lze vidět termální šum, ale také vadné pixely.
Obrázek 3.2: Dark frame - zvýšená expozice pro zvýraznění šumu. Foto Andrea Minoia
[14].
3.2.3. Bias frame
Kvůli tomu, že každý pixel podléhá náhodnému šumu, jsou čipy předpjaté. Tedy kdyby
byla zaznamenána expozice bez jediného fotonu a bez temného proudu, čip bude i přesto
1Odčítáním obrazů se myslí odečtení hodnot pixelů se stejnou pozicí, tedy po prvcích matice. Obdobně
pro sčítání a dělení obrazů
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generovat proud, tzv. bias current. Aby bylo možné aplikovat lineární transformaci na ob-
raz, je potřeba odečíst toto předpětí. K tomu slouží bias frame. Ideální bias frame má
nulový expoziční čas, prakticky se vyfotí na nejkratší možný čas, s krytkou na objektivu
a ve tmě, aby se zabránilo dopadu fotonů na senzor a vlivu temného proudu. I přes tyto
podmínky je bias frame stále ovlivněn náhodným šumem, proto je potřeba jich zazname-
nat několik a vzít opět jejich medián, aby se bylo možné se co nejvíce přiblížit skutečné
hodnotě předpětí. Tato hodnota závisí na citlivosti ISO a do jisté míry i na okolní teplotě,
je proto nutné zachytit bias frame se stejným ISO a nejlépe i za stejných okolních pod-
mínek, jako light frame. Průměrováním tedy vznikne master bias frame, který se odečítá
od všech ostatních snímků. Odečtení tohoto předpětí od master dark frame umožňuje
škálovatelnost dark frame. Výhoda je, že bias snímky není potřeba zachycovat při každém
focení, je možné mít jejich knihovnu pro různé citlivosti ISO a aktualizovat tuto knihovnu
průběžně, aby se kompenzovalo opotřebení čipu.
Obrázek 3.3: Bias frame - zvýšená expozice pro zvýraznění šumu. Foto Andrea Minoia
[14].
3.2.4. Flat field, dark flat
Optický aparát podléhá vinětaci a při sebevětší opatrnosti není možné odstranit všechny
nečistoty a prach z optiky a čipu fotoaparátů. Reálný fotočip je produktem výroby a tedy
podléhá odchylkám, velikost a citlivost jednotlivých pixelů není stejná. Všechny tyto nedo-
statky pomáhá minimalizovat flat field korekce. Flat field se pořídí vyfocením rovnoměrně
osvětlené uniformní plochy, například plátna, oblohy za soumraku, či svítání, nebo jej lze
dokonce i pořídit zakrytím objektivu bílým tričkem a namířením na zdroj světla. Je dů-
ležité tento kalibrační snímek pořídit se stejným optickým nastavením, jako light frame,
tedy se stejnou clonou a ostřící vzdáleností, neboť tyto proměnné mají vliv na vinětaci.
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Také je vhodné zanechat stejné nastavení ISO citlivosti, aby bylo možné správně korigo-
vat rozdíly citlivosti jednotlivých pixelů (ISO má vliv na zisk čipu). Opět je nutné pořídit
několik takových snímku a uvažovat jejich medián, pro každý jednotlivý snímek udělat
korekci o bias a také pro flat field vytvořit dark frame, nazývaný zkráceně dark flat. Po
těchto korekcích vznikne master flat field. Korekce se provede vydělením light frame flat
fieldem. Na obrázku 3.4 je viditelná nežádoucí vinětace [14].
Obrázek 3.4: Flat frame. Foto Andrea Minoia [14].
3.2.5. Skládání kalibračních snímů
Postup kalibrace je tedy následující. Ze všech bias framů se mediánem vytvoří master
bias frame. Od každého light frame, dark frame, flat field i dark flat je potřeba tento bias
odečíst. Poté se vezme medián z dark frame očištěných o bias, vznikne tak master dark
frame. Obdobně se vytvoří medián z flat fieldů a dark flatů, následně se takto vzniklý
průměr dark flatů odečtě od průměru flat fieldů, získá se tím master flat. Od každého
light frame se odečte master dark a potom se vydělí master flatem. Nakonec aritmetickým
průměrem takto očištěných light frame se získá výsledný zkalibrovaný snímek.
Není vždy nutné mít všechny kalibrační snímky. Například pokud není k dispozici
master bias, kalibraci lze stále provést neboť se předpětí v master dark frame odečtě od
předpětí v light frame, obdobně při vytváření master flat fieldu. Zvýšení SNR je možné
pouze pokud jsou kalibrační snímky kvalitní. Je tedy potřeba vytvořit dostatečné množství
každého druhu snímků. Pokud bychom uvažovali pouze jeden light frame a odečetli od
něj jeden dark frame, zdrojový snímek bychom spíše poškodili a šum zdvojnásobili. SNR
snímku stoupá s druhou odmocninou počtu snímků, platí tedy pravidlo „čím více, tím
lépe“. Není nutné, aby počet light frame odpovídal počtu dark frame a podobně. Konkrétní
počty snímků určuje praxe a náročnost scény.
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3.2. KALIBRACE
Obrázek 3.5: Schéma kalibračního procesu se všemi dostupnými kalibračními snímky dle
[5].
Nakonec je nutné dodat, že tento postup kalibrace není vhodný pro všechny kamery.
Některé fotoaparáty mají již zabudované odečítání předpětí a kalibraci vůči temnému
proudu, v těchto případech by odečítání bias frame a dark frame pouze přidalo šum. Je
proto nutné upravit kalibrační proces pro konkrétní techniku.
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4. Fourierova transformace
a konvoluce
V minulé kapitole jsme definovali obraz jako nějakou funkci. Z teorie Fourierových
řad víme, že některé funkce dokážeme aproximovat řadou vln. Navíc je skutečný obraz
složený pouze z diskrétních záznamů, jsme proto schopni každý obraz rozdělit na vlny.
V této kapitole si popíšeme základní aparát, který nám následně umožní obraz filtrovat.
4.1. Komplexní funkce a její integral
Definice 4.1. Nechť f(x) je komplexní funkce reálné proměnné f : M → C, M ⊆ R, pak
f(x) = u(x) + iv(x),
kde u, v : M → R jsou reálné funkce reálné proměnné.
Definice 4.2. Nechť a, b ∈ R, a < b a nechť u, v jsou integrovatelné v Riemannově smyslu





















existuje a je konečný.
Definice 4.4 (L(R2)). Nazveme L(R2) prostorem všech funkcí f : R2 → C takových, že
pro všechny f integrál ∫∫
R2
|f(x, y)| dx dy
existuje a je konečný.
4.2. Spojitá Fourierova transformace
4.2.1. Fourierova transformace v L(R)
Definice 4.5 (Fourierova transformace funkcí v L(R)). Nechť je f(x) ∈ L(R). Fourierova






4.2. SPOJITÁ FOURIEROVA TRANSFORMACE
Funkce F se také nazývá Fourierovo spektrum funkce f .
Poznámka 4.1. Fourierova transformace funkcí z L(R2) existuje a je ohraničená. Důkaz
k nalezení v [1].
Definice 4.6 (Inverzní Fourierova transformace funkcí v L(R). Nechť je G(ξ) ∈ L(R). In-








Věta 4.1 (O Fourierově transformaci funkcí z L(R)). Nechť je funkce f(x) z L(R) a je
všude spojitá, pak platí
F−1{F{f(x)}} = f(x).
Poznámka 4.2. Vynecháme-li požadavek spojitosti, věta 4.1 obecně neplatí. Důvodem
je, že u nespojité funkce integrál nenávratně vyhladí ony nespojitosti. Důkaz této věty
a ilustraci nutnosti spojitosti na příkladu lze nalézt v [4].
4.2.2. Fourierova transformace v L(R2)
Definice 4.7 (Fourierova transformace funkcí v L(R2)). Nechť je f(x, y) ∈ L(R2). Fou-
rierova transformace funkce f je funkce F{f}(ξ, η) = F (ξ, η) : R2 → C definovaná jako





f(x, y)e−i(xξ+yη) dx dy.
Funkce F se také nazývá Fourierovo spektrum funkce f .
Definice 4.8 (Inverzní Fourierova transformace funkcí v L(R2)). Nechť je G(ξ, η) ∈
L(R2). Inverzní Fourierova transformace funkce G je funkce F−1{G}(x, y) = g(x, y) :








G(ξ, η)ei(xξ+yη) dξ dη.
Věta 4.2 (O Fourierově transformaci funkcí z L(R2)). Nechť je funkce f(x, y) z L(R2)
a je všude spojitá, pak platí
F−1{F{f(x, y)}} = f(x, y).
Poznámka 4.3. Analogicky s 4.2 je klíčová podmínka spojitosti. Důkaz lze nalézt v [16].
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4.2.3. Konvoluce
Definice 4.9 (Konvoluce). Nechť f1(x, y), f2(x, y) ∈ L(R2). Konvoluce f1 ∗ f2 funkcí
f1(x, y), f2(x, y) je funkce





f1(s, t)f2(x− s, y − t) ds dt.
Věta 4.3. Nechť f1(x, y), f2(x, y) ∈ L(R2), pak f1 ∗ f2 ∈ L(R2).
Věta 4.4 (Konvoluční teorém). Nechť f1(x, y), f2(x, y) ∈ L(R2) mají Fourierovy spektra
F1(ξ, η), F2(ξ, η). Potom platí
F{f1 ∗ f2} = F1 · F2.
Věta 4.5. Nechť f1(x, y), f2(x, y) ∈ L(R2) mají Fourierovy spektra F1(ξ, η), F2(ξ, η)
a f1, f2 jsou spojité. Potom platí




Poznámka 4.4. Důkazy k výše uvedeným větám k nalezení v [4].
4.3. Diskrétní Fourierova transformace
Definice 4.10 (Diskrétní Fourierova transformace). Nechť f(x, y) je funkce {0, 1, . . . ,M−
1} × {0, 1, . . . , N − 1} → C,M,N ∈ N. Diskrétní Fourierova transformace funkce f(x, y)
je funkce D{f}(ξ, η) = F (ξ, η) : {0, 1, . . . ,M − 1} × {0, 1, . . . , N − 1} → C definovaná
jako











. Funkce F se také nazýva Fourierovo spektrum funkce f .
Definice 4.11 (Inverzní diskrétní Fourierova transformace). Nechť f(x, y) je funkce
{0, 1, . . . ,M − 1} × {0, 1, . . . , N − 1} → C,M,N ∈ N a nechť F (ξ, η) je její diskrétní
Fourierova transformace. Inverzní diskrétní Fourierova transformace funkce F (ξ, η) je
funkce D−1{F}(x, y) : {0, 1, . . . ,M − 1} × {0, 1, . . . , N − 1} → C definovaná jako












Věta 4.6 (o inverzní Fourierově transformaci). Nechť f(x, y) je funkce {0, 1, . . . ,M−1}×
{0, 1, . . . , N−1} → C,M,N ∈ N a nechť je F (ξ, η) její diskrétní Fourierova transformace.
Potom inverzní diskretní Fourierova transformace funkce F (ξ, η) je funkce f(x, y), platí
tedy
D−1{D{f(x, y)}} = f(x, y).
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4.3. DISKRÉTNÍ FOURIEROVA TRANSFORMACE
Poznámka 4.5. Důkaz této věty lze nalézt v [4]. Věta 4.6 zaručuje, že v diskrétním
případě je Fourierova transformace vratný proces. Díky faktu, že diskrétní Fourierova
transformace je suma konečného počtu prvků, je její existence vždy zaručena, narozdíl od
spojitého případu. Tyto dvě vlastnosti jsou fundamentální pro zpracování obrazu.
Definice 4.12 (Amplitudové spektrum, fázové spektrum). Nechť f(x, y) je funkce {0, 1, . . . ,M−
1}×{0, 1, . . . , N−1} → C,M,N ∈ N a nechť je F (ξ, η) její diskrétní Fourierova transfor-
mace. Amplitudové spektrum funkce f je funkce A(ξ, η) : {0, 1, . . . ,M−1}×{0, 1, . . . , N−
1} → R definovaná jako
A(ξ, η) = |D{f(x, y)}| = |F (ξ, η)|.
Fázové spektrum funkce f je funkce Φ(ξ, η) : {0, 1, . . . ,M−1}×{0, 1, . . . , N−1} →〉0, 2π)
definovaná jako
Re(F (ξ, η)) = A(ξ, η) cosΦ(ξ, η),
Im(F (ξ, η)) = A(ξ, η) sinΦ(ξ, η).
Pokud je A(ξ, η) = 0 pro daná (ξ, η), definujeme Φ(ξ, η) = 0.
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(a) Zdrojový obraz
(b) jeho fázové spektrum
(c) Vystředěné fázové spektrum v logaritmic-
kých souřadnicích
(d) Tradiční způsob zobrazení fázového spektra
obrazu
Obrázek 4.1: Demonstrace fázového spektra obrazu. Z obrázku 4.1b je patrný kontrast
maximálních a minimálních hodnot, je proto zvykem uvádět fázové spektrum v logarit-
mických souřadnicích. Počátek souřadnicového systému je v bodě [0, 0], ovšem pro nás je
přirozenější počátek souřadného systému ve středu obrazu, z tohoto důvodu jej vystře-
díme. Foto autor.
4.3.1. Diskrétní konvoluce
Diskrétní konvoluce je analogická klasické konvoluci. V následující kapitole diskrétní kon-
voluci využijeme pro zavedení lineárních filtrů obrazu. Nejprve je však potřeba zavést
pojmy periodizace funkce a jejich diskrétní Fourierovy transformace.
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Definice 4.13 (Periodizace funkcí a jejich Fourierových spekter). Nechť f(x, y) je funkce
{0, 1, . . . ,M−1}×{0, 1, . . . , N−1} → C,M,N ∈ N a F (ξ, η) je její Fourierovo spektrum.
Periodizace Fourierova spektra F je funkce F̃ (ξ, η) : Z2 → C definovaná jako

























Definice 4.14 (Diskrétní Fourierova transformace periodizované funkce). Nechť f(x, y)
je funkce {0, 1, . . . ,M−1}×{0, 1, . . . , N−1} → C,M,N ∈ N. Diskrétní Fourierova trans-
formace periodizované funkce f(x, y), f̃(x, y) : Z2 → C je funkce D{f̃}(ξ, η) = F (ξ, η) :
{0, 1, . . . ,M − 1} × {0, 1, . . . , N − 1} → C definovaná jako











Definice 4.15 (Inverzní diskrétní Fourierova transformace periodizované funkce). Nechť
f(x, y) je funkce {0, 1, . . . ,M − 1} × {0, 1, . . . , N − 1} → C,M,N ∈ N a nechť F (ξ, η) je
její diskrétní Fourierova transformace s periodizací F̃ (ξ, η) : Z2 → C. Inverzní diskrétní
Fourierova transformace funkce F̃ (ξ, η) je funkce D−1{F̃}(x, y) : {0, 1, . . . ,M − 1} ×
{0, 1, . . . , N − 1} → C definovaná jako












Poznámka 4.6. Uveďme si vybrané vlastnosti diskétní Fourierovy transformace.
1. f(x, y) F (ξ, η)
2. αf(x, y) + βg(x, y) αF (ξ, η) + βG(ξ, η)
3. f̃(x− x0, y − y0) F (ξ, η) · e−i((ξx0+ηy0)
4. ei(ξ0x+η0yf(x, y) F̃ (ξ − ξ0, η − η0)
5. f̃(−x,−y) F̃ (−ξ,−η)
6. (f ∗ g)(x, y) F (ξ, η) ·G(ξ, η)
7. f(x, y) · g(x, y) 1/MN · (F ∗G)(ξ, η)
Další vlastnosti společně s jejich důkazy lze nalézt v [4][2].
Definice 4.16 (Diskrétní periodická konvoluce). Nechť f1(x, y), f2(x, y) jsou funkce {0, 1, . . . ,M−
1}× {0, 1, . . . , N − 1} → C,M,N ∈ N. Funkce f1 ∗ f2 se nazývá diskrétní periodická kon-
voluce funkcí f1(x, y), f2(x, y), definovaná jako





f1(s, t)f̃2(x− s, y − t).
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Věta 4.7 (Konvoluční teorém). Nechť f1(x, y), f2(x, y){0, 1, . . . ,M − 1}× {0, 1, . . . , N −
1} → C,M,N ∈ N mají Fourierovy spektra F1(ξ, η), F2(ξ, η). Potom platí
D{f1 ∗ f2} = F1 · F2.











































































= F1(ξ, η) ∗ F2(ξ, η).
Poznámka 4.7. Analogicky pro inverzní případ platí




Tuto větu oceníme zejména při použití filtrů. Umožňuje nám si vybrat, zda použijeme
konvoluci nebo násobení Fourierových spekter pro aplikaci filtrů, neboť dle této věty jsou
výsledky ekvivalentní.
Poznámka 4.8. Nechť f, g, h jsou reálné, nebo diskrétní funkce jedné, nebo dvou pro-
měnných. Konvoluce má následující vlastnosti:
1. Komutativita
f ∗ g = g ∗ f
2. Asociativita
f ∗ (g ∗ h) = (f ∗ g) ∗ h
3. Distributivita
f ∗ (g + h) = (f ∗ g) + (f ∗ h)
Vlastnost 1. plyne z definice z multiplikativní komutativnosti.Vlastnost 2. vyplývá z Fu-
biniho věty. Vlastnost 3. plyne z linearity integrálu/sumy. Důkazy lze najít v [10].
4.4. Rychlá Fourierova transformace
Poznámka 4.9. Algoritmům, které cílí na zrychlení výpočtu diskrétní Fourierovy trans-
formace se říká rychlá Fourierova transformace, anglicky fast Fourier transform, z čehož
plyne často užívaná zkratka FFT.
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4.4. RYCHLÁ FOURIEROVA TRANSFORMACE
Pro ilustraci, uveďme si definici jednorozměrné diskrétní Fourierovy transformace.
Definice 4.17 (Diskrétní Fourierova transformace). Nechť f(x) je funkce {0, 1, . . . , N −
1} → C, N ∈ N. Diskrétní Fourierova transformace funkce f(x) je funkce D{f}(ξ) =
F (ξ) : {0, 1, . . . , N − 1} → C definovaná jako







Připomeňme si užitečnou identitu.














Evaluační náročnost diskrétní Fourierovy transformace je řádu O(N2). Existuje však
rychlejší způsob.
Lemma 4.9 (Danielsonovo-Lanczosovo lemma[19]). Nechť je f(x) diskrétní funkce, F (ξ)







































F 0ξ a F 1ξ jsou opět diskrétní Fourierovy transformace. Danielsonovo-Lanczosovo lemma
lze tedy aplikovat opakovaně, každá aplikace snižuje náročnost výpočtu. Na tomto prin-
cipu je založen Cooleyho-Tukeyův algoritmus[3]. Analogicky funguje inverzní rychlá Fou-
rierova transformace. K maximálnímu využití potenciálu tohoto algoritmu dochází, pokud
mají data rozměr mocniny dvojky. Tímto způsobem lze snížit výpočetní náročnost na řád
O(N log2N).
Variantě FFT, kdy dělíme koeficienty na sudé a liché se říká radix-2, není to však jediná
implementace, pro různé účely je vhodné zvolit jinou faktorizaci N . Také lze tento algo-
ritmus rozšířit pro vícerozměrnou diskrétní Fourierovu transformaci. Pro některé aplikace
lze využít řídké rychlé Fourierovy transformace, čímž je možné dosáhnout sublineární[8]
výpočetní náročnosti.
18
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Obrázek 4.2: Úspora operací je znatelná už i pro n ≤ 100
FFT bývá označován za nejdůležitější numerický algoritmus století. Díky své super-
lineární náročnosti nachází úplatnění v širokém spektru inženýrských aplikací, jako je
komprese signálu pro Wi-Fi a LTE, JPEG komprese, kódování videoformátů, komprese
zvukových signálu. Algoritmus umožňuje velmi efektivní násobení velkých celých čísel
a polynomiální multiplikaci, nebo řešení diferenciálních rovnic. Díky konvolučnímu teo-




Lineární filtry jsou operace, které umožňují manipulaci s obrazem, například jeho roz-
mazaní, nebo zaostření. V této kapitole si popíšeme princip fungování filtru typu neostrá
maska založené na Gaussovském jádře. Nejprve si definujeme jádro konvoluce.
Definice 5.1. Jádro konvoluce neboli kernel je zobrazení k(s, t) : {−a,−a+1, . . . , 0, . . . , a−
1, a}×{−b,−b+1, . . . , 0, . . . , b−1, b} → R, a, b ≥ 0, a, b ∈ Z. Říkáme, že jádro má rozměr
m× n, pokud platí m = 2a+ 1, n = 2b+ 1.
Poznámka 5.1. Jádro konvoluce lze reprezentovat maticí m × n. Pro názornost budou
dále uvedené příklady konvolučních jader zapsané jako matice.
Definice 5.2 (Lineární prostorový filtr). Mějme kernel k(s, t) o rozměru m×n a obraz ve
smyslu definice 3.1 f(x, y). Obraz g(x, y) se nazývá lineární prostorový filtr [7] s jádrem






k(s, t)f(x+ s, y + t).
Poznámka 5.2. Zřejmě lineární prostorový filtr je konvoluce jádra k(s, t) s obrazem
f(x, y). Budeme proto používat značení g(x, y) = k(s, t) ∗ f(x, y)
Při použití této definice je třeba být opatrný, neboť při výpočtu se můžeme dostat
mimo definiční obor obrazu. Abychom vyřešili tento problém, je třeba k obrazu přidat
rámeček. Tento rámeček můžeme vyplnit konstantou, nebo obraz můžeme rozšířit perio-
dicky, či zrcadlově. Více o této problematice se dá zjistit v [6].
Myšlenka lineárních filtrů spočívá v tom, že pro transformaci hodnoty pixelu vstupního
obrazu se uvažuje jeho okolí. Jakým způsobem lineární filtr uvažuje okolí je charakteri-
zováno konvolučním jádrem. Pokud tedy použijeme jádro, které má všude nuly kromě
středu, kde jednička, dostaneme opět vstupní obrázek. Pokud by se v tomto jádře jed-
nička nacházela mimo střed, došlo by k posunu obrázku. Pokud by místo jedničky bylo
jiné kladné číslo, došlo by ke zesvětlení, nebo ztmavení obrazu. 0 0 00 1 0
0 0 0

Obrázek 5.1: Aplikace jádra identity. Foto Michael Plotke [15].
Můžeme vzít aritmetický průměr okolí, tím dojde k rozmazání obrázku. Jako jádro
použijeme matici jedniček. Matici je potřeba normalizovat, tedy vydělit počtem prvků, aby
se celková světlost obrazu nezměnila, a aby nedošlo k přetečení datového typu. Takovému





 1 1 11 1 1
1 1 1

Obrázek 5.2: Rozostření obrazu pomocí box blur. Foto Michael Plotke [15].
Pokud použijeme větší jádro pro boxblur, bude efekt rozmazání větší. Lze takto docílit i
rozmazání v určitém směru, kdy použijeme větší koeficienty v daném směru, nebo použitím
jedničkového jádra obdelníkového tvaru. Přirozenějším způsobem, jak docílit rozmazání
obrazu, je použít koeficienty dle dvojrozměrného normálního rozdělení e−
x2+y2
2σ2 . Volbou σ




1 4 6 4 1
4 16 24 16 4
6 24 36 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1

Obrázek 5.3: Rozostření obrazu Gaussovským jádrem 5× 5. Foto Michael Plotke [15].
Analogicky, pokud je potřeba obraz zaostřit, lze použít k tomu určené jádro. Také
existuje celá řada kernelů určených hledání hran, nebo zvýrazňování struktur v daném
směru. Níže jsou uvedeny dva jednoduché příklady. 0 -1 0-1 5 -1
0 -1 0

Obrázek 5.4: Ukázka ostřícího jádra. Foto Michael Plotke [15].
 -1 -1 -1-1 8 -1
-1 -1 -1

Obrázek 5.5: Aplikace jádra pro zvýraznění přechodů v obraze - hledání hran. Foto Michael
Plotke [15].
Sofistikovanější způsob, jak docílit zvýraznění požadovaných struktur, se nazývá me-
toda neostré masky. Myšlenka je následující, rozmažeme původní obraz, k tomu využijeme
Gaussovského jádra, odečteme tento rozmazaný obraz od původního obrazu, tím získáme
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obraz, který obsahuje pouze vysoké frekvence, tedy detaily. Tento obraz nazveme ne-
ostrou maskou. Nakonec, vynásobíme původní obraz a neostrou masku vhodnými vahami
a sečteme je. V závislosti na míře rozmazání a váhových koeficientech vznikne obraz se
zvýrazněnými detaily.
Definice 5.3 (Metoda neostré masky). Mějme obraz f(x, y) a Gaussovské jádro g(x, y).
Obraz u(x, y) se nazývá neostrá maska, pokud platí
u(x, y) = f(x, y)− f(x, y) ∗ g(x, y).
Výstupní obraz f ′(x, y) získaný vztahem
f ′(x, y) = a · f(x, y) + b · u(x, y),
kde a, b ∈ R, je získaný aplikací metody neostré masky.
Poznámka 5.3. Tato definice vychází z [7][17].
Výše popsaná metoda neostré masky funguje na principu konvoluce obrazu s Gaus-
sovským jádrem. Díky konvolučnímu teorému 4.7 víme, že tuto metodu lze ekvivalentně
vyjádřit ve frekvenční doméně.
Věta 5.1 (Metoda neostré masky). Mějme obraz f(x, y) a Gaussovské jádro g(x, y), kde
F (ξ, η) a G(ξ, η) respektive jsou jejich Fourierovy transformace. Obraz u(x, y) je neostrá
maska, pokud platí
u(x, y) = f(x, y)−F−1 {F (ξ, η) ·G(ξ, η)} .
Výstupní obraz f ′(x, y) získaný vztahem
f ′(x, y) = a · f(x, y) + b · u(x, y),
kde a, b ∈ R, je získaný aplikací metody neostré masky.
Poznámka 5.4. Gaussovské jádro nemusí mít stejnou velikost, jako vstupní obraz. Pokud
je menší, tak je potřeba rozšířit definiční obor GF (ξ, η) nulami tak, aby původní definiční
obor zůstal ve středu rozšířeného definičního oboru.
V praktické části využijeme tuto variantu metody neostré masky, abychom mohli
využít FFT. Nicméně většina moderních řešičů využívá FFT pro zrychlení konvoluce,
tudíž i konvoluční implementace je stejně dobře použitelná.
Poznámka 5.5 (Princip neostré masky.). Při použití metody neostré masky potlaču-
jeme střed, tedy nízké frekvence obrazu a zvýrazňujeme okraje, tedy vysoké frekvence
obrazu. Právě tyto frekvence jsou pro naše oko důležité, neboť obsahují detaily obrazu.
Na obrázku níže je červenou označena oblast, kterou potlačujeme a zelenou oblast, kterou
si ponecháváme. Pokud takovýmto způsobem upravíme frekvenční spektrum obrazu, zís-
kame právě frekvenční spektrum neostré masky. Tímto způsobem zároveň můžeme snížit
bitovou hloubku obrazu. Je nutné si uvědomit, že amplituda je zobrazena v logaritmic-




Obrázek 5.6: Schéma ukazující, jaké frekvence obsahuje neostrá maska.
23
6. Praktická část
V této kapitole se budeme věnovat aplikaci teoretických poznatků popsaných v pře-
dešlých kapitolách na konkrétní problém. Máme před sebou následující scénu.
Obrázek 6.1: Výchozí scéna.
Scéna je náročná, z okna vidíme nebe a protější dům. Aby nedošlo k saturaci pixelů
v oblasti nebe a protějšího domu, musíme exponovat pro světlou část. To ovšem znamená,
že popředí, většina fotografie, zanikne ve tmě. Nicméně to neznamená, že o data v této
oblasti příjdeme, byť se zdá být většina obrazu zcela černá, moderní senzor dokáže dobře
zachytit detaily i ve stínech, je potřeba je pouze zviditelnit. Abychom v postprocesu mohli
zviditelnit co nejvíce detailů, ukládáme snímek do formátu RAW. Takovéto soubory lze
zpracovávat v celé škále programů, naší volbou bude Adobe Lightroom. Výsledek snahy
vrátit detaily ze stínů bězným postupem vypadá následovně.
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Obrázek 6.2: Úprava jednoho .raw souboru v Adobe Lightroom.
Podařilo se nám obnovit mnoho detailů, vidíme okno, květináč, nějaké nádobí, texturu
omítky. Nicméně levá strana je stále úplně zahalená, v obraze je velmi výrazný šum
a zesvětlené části části mají nepřirozené barvy a zelené fleky. Výsledek je nedostačující,
musíme přistoupit k pokročilejší technice.
6.1. Kalibrace pomocí Deep Sky Stacker
Jak bylo popsáno v kapitole 3, potřebujeme zvýšit poměr signálu ku šumu, pořídíme proto
sérii kalibračních snímků. K tomu budeme potřebovat stativ a nejlépe dálkovou spoušť.
Pokud je to možné, je vhodné zapnout elektronickou závěrku. To vše, abychom minima-
lizovali otřesy fotoaparátu a vzájemné posuny vůči jednotlivým snímkům. Nastavení pro
expozici této scény je čas 1/30 sekundy, f/8 při citlivosti ISO 100. Pro tuto scénu jsou
nejpodstatnější light framey, tedy obrazové snímky, neboť expozice je krátká s nízkou
citlivostí, termální šum v této scéně nebude tolik výrazný. I přesto si však připravíme
kompletní sérii bias a dark frameů. Pro skládání snímků využijeme DeepSkyStacker. DSS




Obrázek 6.3: Prostřední DeepSkyStacker.
DSS je program zaměřený na astrofotografii, poslouží ovšem skvěle i pro obecnou fo-
tografii. V sekci Registering and Stacking otevřeme příslušné kalibrační snímky. Zvolíme
Check all a následně Stack checked pictures..., v Stacking parameters zvolíme požado-
vané parametry. Pro tuto scénu bude nejvhodnější použít average pro light snímky a pro
všechny ostatní median. Deepskystacker využívá polohu viditelných hvězd ke srovnání
snímků, ovšem v naší scéně nejsou žádně hvězdy viditelné, proto volíme No alignment.
Výsledný 32bitový snímek necháme uložit do formátu TIF. Máme tedy HDR snímek při-
pravený ke zpracování.
6.2. Vlastní implementace
Nyní v HDR obraze zviditelníme detaily zapomocí gamma korekce a metody neostré
masky. Implementace je napsaná v jazyce C++ s využitím knihovny OpenCV. OpenCV
je otevřená knihovna pro manipulaci s obrazem, zaměřená především na počítačové vidění
(Computer Vision) a zpracování obrazu. Je vysoce optimalizovaná, dokáže využít GPU
akcelerace, techniky používané zde na statický obraz lze rozšířit na video. Knihovna fun-
guje i pro další programovací jazyky, jako například Python, Java, Octave apod. Zdrojový
kód implementace společně s dokumentací lze nalézt v příloze.
6.2.1. OpenCV
Pro práci s OpenCV je stěžejní třída Mat1. Stručně řečeno, třída Mat reprezentuje n-di-
menzionální pole, tuto třídu budeme využívat k uchovávání obrazu. Obraz ve stupních
šedi reálných hodnot se uloží v jednom kanále. Po Fourierově transformaci dostaneme ob-
raz obecně komplexní, ten je reprezentován dvěma kanály. Pokud máme barevný obraz,
může být ve třídě Mat reprezentován například třemi kanály dle RGB (nebo i například
HLS) schématu, kde každý kanál je dvourozměrné pole. Bitová hloubka záleží na pou-
žitém datovém typu, pro nás budou podstatné dva datové typy, 32bitový float, datový




tomu náleží Mat typu CV_32F. V tomto datovém typu budeme provádět veškeré výpočty.
Výsledný obraz převedeme do Mat typu CV_8U, jde o 8bitový unsigned char, nabývající
hodnot mezi 0 a 255. Pro provedení diskrétní Fourierovy transformace je použitá funkce
dft()2.
6.2.2. Vlastní funkce
Pro aplikaci dříve popsaných metod bylo potřeba napsat následující funkce:
Obrázek 6.4: Hlavičkový soubor s vytvořenými funkcemi.
Stručný popis pomocných funkcí:
1. gauss(). Vytvoří Mat s hodnotami dle Gaussovy funkce. Lze nastavit střední hod-
notu i rozptyl v obou směrech. Tato matice bude následně vynásobena s Fourierovým
spektrem obrazu.







se jednotlivé pixely obrazu transformují. x je hodnota pixelu, w je nejsvětlejší pi-
xel obrazu, tedy whitepoint, b je nejtmavší hodnota obrazu, tedy blackpoint. γ je
parametr. Platí, že čím větší γ, tím světlejší obraz. Tato transformace nám umožní
zesvětlit obraz, aniž by došlo k saturaci pixelů.
3. rearrange(). Tato funkce slouží k vystředění Fourierova spektra.
4. complexMultiplication(). Slouží k násobení dvou obrazů o stejných rozměrěch
po prvcích, tedy po příslušných pixelech. OpenCV nemá zabudovanou funkci pro





5. amplitudeSpectrum(). Vypočte DFT obrazu, vycentruje jeho frekvenční spektrum
a zobrazí jej v logaritmických souřadnicích.
Zpracování obrazu probíhá ve funkcích bwHDR(), rgbHDR(), hlsHDR(). Popišme si, co
vše dělá funkce bwHDR().
• Konvertuje vstupní obraz do 32bitového obrazu ve stupních šedi.
• Pomocí gamma korekce zesvětlí obraz, aniž by saturoval světlé oblasti. Míru zesvět-
lení určuje parametr gamma.
• Provede diskrétní Fourierovu transformaci vstupního obrazu. Vytvoří Gaussovu
masku dle parametru sigma. Tuto masku vynásobí s Fourierovým obrazem vstup-
ního obrazu a provede zpětnou diskrétní Fourierovu transformaci. Takto vznikne
rozmazaný obraz. Míru rozmazání určuje parametr sigma, čím menší je, tím roz-
mazanější je obraz.
• Vytvoří neostrou masku ve smyslu 5.1.
• Výstup funkce je obraz vzniklý metodou neostré masky ve smyslu 5.1, parametry
im_koef a unsharp_koef určují váhy v součtu původního obrazu a neostré masky.
Takto získáme výsledný obraz ve stupních šedi. Pokud chceme získat barevný výstup,
je třeba myšlenky aplikované v bwHDR() zobecnit. Návrhy možných řešení jsou funkce
rgbHDR() a hlsHDR(). Zjednodušeně, rgbHDR() rozloží RGB obraz do tří obrazů ve stup-
ních šedi, aplikuje na ně stejné kroky jako v bwHDR() a výsledné obrazy složí opět do jed-
noho RGB obrazu. hlsHDR() pracuje s reprezentací barevného obrazu. HLS reprezentuje
barevný obraz třemi složkami: Hue, Saturation, Luminance. Hue a Saturation reprezen-
tují barvy, Luminance reprezentuje světlost. Můžeme tedy chápat Luminance složku jako
obraz ve stupních šedi a aplikovat na něj postup z bwHDR(), následně obrazy opět složit
do jednoho barevného HLS obrazu.
Po aplikaci těchto metod je možné obrazy uložit do téměř jakéhokoliv formatu. Pro
naše potřeby je převedeme do CV_8U a následně uložíme do 8bitového .jpg formátu.
6.2.3. Ukázka výsledků
Na následujích obrázcích vidíme výsledky aplikovaných metod. Na obrázcích 6.5 vidíme
jednotlivé mezikroky potřebné k vytvoření finálního obrazu. Obraz převedeme do stupní
šedi, aplikujeme gamma korekci, obraz rozmažeme, vytvoříme neostrou masku, kterou
nakonec přičteme k původnímu obrazu. Výsledek byl získán s nastavením parametrů
gamma= 4.7, sigma= 22, im_koef= 1 a unsharp_koef= 1 při rozlišení obrazu 1500×1000.
Metodami bwHDR() a rgbHDR() se podařilo získat výstup s přirozenými barvami, který
odpovídá tomu, jak scénu ve skutečnosti vidíme. Obrazy vytvořené metodou hlsHDR()
jsou výrazně sytější, než u RGB metody, v 6.8d a 6.6c dokonce příliš syté. Vyvodíme
z toho závěr, že pouhá manipulace Luminance kanálu není dostatečná, je k tomu potřeba
korigovat i kanály Hue a Saturation.
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(a) Vstupní obraz. (b) Převedení do stupní šedi.
(c) Aplikace gamma korekce. (d) Amplitudové spektrum po gamma korekci.
(e) Gaussovské jádro ve frekvenčním spektru. (f) Amplitudové spektrum rozmazaného obrazu.
(g) Rozmazání obrazu. (h) Neostrá maska.
Obrázek 6.5: Mezikroky při úpravě obrazu.
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(a) Výsledný obraz ve stupních šedi. (b) Barevný výstup z rgbHDR().
(c) Barevný výstup z hlsHDR().
Obrázek 6.6: Výsledek zpracování scény.
(a) Vstupní obraz. (b) Výsledek v stupních šedi.




(a) Vstupní obraz. (b) Výsledek v stupních šedi.
(c) Výsledek RGB metodou. (d) Výsledek HLS metodou.
Obrázek 6.8: Okno.
Na závěr si uveďme srovnání vlivu kalibrace na snížení šumu ve výsledném obrazu.
Vezmeme jediný .raw soubor a uměle jej konvertujeme do 32bitového .tif souboru (napří-
klad ”kalibrací”v DeepSkyStackeru). Obrázek 6.9a je výsledkem zpracování jediného light
frameu. Ve srovnání s 6.9b trpí obraz výraznou přítomností šumu (je nutné si uvědomit,
že obrázky uvedené v této práci jsou zmenšené a tudíž vliv šumu je menší, než na obrázku
plného rozlišení). I přesto si obraz zachovává věrné barvy a odhaluje struktury na levé
části obrazu. Porovnejme si tento výsledek s RAW fotkou upravenou v 6.2, výsledek naší
metodou má mnohem přirozenější barvy. Také jsme na tento obrázek neaplikovali žádnou
lokální redukci šumu, která by jej mohla ještě dále zlepšit. Z tohoto srovnání pozorujeme,
že i z jediného snímku lze získat přijatelné výsledky, tato metoda by tedy mohla najít
uplatnění například i ve zpracování videa, kde nemáme možnost kalibrovat každý snímek.
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(a) Použití rgbHDR() na jediný snímek.
(b) Použití rgbHDR() na zkalibrovaný snímek.




Tato práce se zabývala problematikou vizualizace obrazů s vysokým dynamickým roz-
sahem. Byl v ní popsaný kompletní proces, jak s takovými obrazy lze pracovat, od získá-
vání dat, přes jejich kalibraci, až po samotnou vizualizaci. Teoretická část dále představuje
matematický aparát Fourierovy transformace a konvoluce, pomocí kterého lze provádět
lineární filtraci obrazu. Tento aparát dokáže rozdělit obraz do jednotlivých frekvencí. To-
hoto využívá metoda neostré masky, která zvýrazňuje vysoké frekvence, které obsahují
detaily vnímané okem, a potlačuje nízké frekvence, čímž dokáže efektivně snížit potřebný
dynamický rozsah. Tato metoda, která respektuje vnímání obrazu lidským okem, dokáže
vytvořit přirozenější vizualizaci HDR obrazů. V praktické části je metoda implementována
jako program napsaný v C++ s využitím knihovny OpenCV. V práci jsou demonstrace
situací, kdy se nelze obejít bez této metody, chceme-li zachovat detaily ve všech částech
obrazu. V příloze lze nalézt tento program spolu s vytvořenými testovacími 32bitovými
obrázky. Program lze velmi dobře dále rozšiřovat, jak DeepSkyStacker, tak OpenCV jsou
napsané v C++ a jejich kód je otevřený, lze proto například sjednotit proces kalibrace
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8. Seznam příloh
• Aplikace - řešení ve VisualStudiu. Je potřeba nalinkovat knihovnu OpenCV.
• Zdrojové obrázky ”apple.tif”, ”kitchen.tif”a ”windowsunset.tif”. Jde o kalibrované
32bitové obrázky s redukovaným rozlišením.
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